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ABSTRAKT 
Transformační metody slouží k popisu obrazu na základě definovaných tvarů, 
kterým se říká báze či framy. Díky těmto tvarům je možné obraz transformovat pomocí 
vypočtených transformačních koeficientů a dále s tímto obrazem pracovat. Je možné 
odstraňování šumu, rekonstrukce obrazu, transformace a jiné.  Těchto metod zpracování 
obrazu je několik typů. Dochází v tomto odvětví k velkému vývoji. 
Tato práce se zabývá rozborem vlastností jednotlivých známých transformací jako 
je  Fourierova a waveletová. K nim pro porovnání jsou popsány i nové vybrané Ripplet, 
Curvelet, Surelet, Tetrolet, Contourlet a Shearlet. Pro porovnání jednotlivých metod a 
jejich vlastností byly využity funkční toolboxy, které byly upraveny pro možnost 
omezení transformačních koeficientů pro jejich možné použití na následnou 
rekonstrukci. 
KLÍČOVÁ SLOVA 
Fourier, Wavelet, Ripplet, Curvelet, Surelet, Tetrolet, výpočet transformačních 
koeficientů, odstranění šumu z obrazu. 
 
 
 
 
 
 ABSTRACT 
Transformation methods are used to describe the image based on defined shapes, 
which are called bases or frames. Thanks to these shapes it is possible to transform the 
image with the help of calculated transformation coefficients and further work with this 
image. It is possible to image denoising, reconstruct the image, transform it and do other 
things. There are several types of methods of the image processing. In this field a 
significiant development could be seen. 
This study is focused on analysis of characteristics of individual well known 
methods of transformation such as Fouriers´s or Wavelet´s. For comparison, there are 
also new chosen methods of transformation described:  Ripplet, Curvelet, Surelet, 
Tetrolet, Contourlet and Shearlet. Functional toolboxes were used for comparison of 
individual methods and their characteristics. These functional toolboxes were modified 
for the possibility of limitation of transformation coefficients for their potential use in 
subsequent reconstruction. 
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ÚVOD 
V diplomové práci jsou rozebrány vlastnosti a zároveň i popis několika metod, 
které na základě jednotlivých tvarů bází, které popisují daný obraz. Pomocí těchto tvarů 
se provádí transformace daného obrazu do reprezentace. Tomu dochází pomocí 
vypočtených transformačních koeficientů. Jejich počet je z velké části závislý na počtu 
bodů v obraze. Není to ale vždy pravidlem. Jsou případy, kdy se využívají namísto bází 
tzv. framy. Pro vykreslení obrazu se pracuje se získanými transformačními koeficienty. 
Práce se zabývá zjištěním, jaký je potřeba počet koeficientů pro získání kvalitního 
obrazu, jako důkaz možné použitelnosti v oblasti komprimace obrazu pro schopnost 
rekonstrukce obrazu z malého počtu koeficientů a pro kvalitní ošumění zvoleného 
vstupního obrazu. 
Nejznámějšími a dnes prozatím nejvíce využívanými transformacemi pro úpravu 
obrazu jsou hlavně Fourierova transformace a vlnková neboli waveletová transformace. 
 Práce si klade za cíl rozebrat vlastnosti známých, ale i nových transformací jako 
jsou metody Surelet, Curvelt, Ripplet, Contourlet, Tetrolet, Shearlet a tyto metody 
srovnat s běžnými jako je Fourierova transformace a waveletová transformace. Využití 
těchto metod pro rekonstrukci obrazu a možnost omezení koeficientů a následná 
rekonstrukce z daného počtu nejvýznamnějších transformačních koeficientů. 
Výsledkem diplomové práce bude možnost porovnání rekonstruovaných obrazů pro 
každou metodu a pro dané počty koeficientů a porovnání jejich vlastnosti odstranění 
šumu z obrazu.  
 
 
  
 
 2 
1 TRANSFORMAČNÍ METODY PRO 
ZPRACOVÁNÍ OBRAZU 
 
Možností pro výpočet transformačních koeficientů je obsáhlé množství. Každá 
transformace využívá svůj vlastní způsob pro výpočet transformačních koeficientů. U 
známých a některých novějších metod se pro určení koeficientů využívá tzv. báze. 
Každá transformace si vybírá jiný tvar báze a to převážně z důvodu, že se na obrázcích 
objevují všemožné tvary. Koeficienty jsou získány porovnáním podobnosti obrazových 
bodů s bází. Postupem vývoje se nové metody snaží využívat co největší počet možných 
tvarů v obraze. Existují i metody, které využívají namísto bází tzv. framy. 
Metodou získání koeficientů ze vstupních bodů obrazu neboli dekompozice, kdy 
jsou výsledkem řady po čtyřech maticích, které udávají vlastnosti obrazu. Tato 
dekompozice se využívá např. u vlnkové transformace. 
Mezi další metody výpočtu transformačních koeficientů patří např.: metoda 
vyrovnávání, která pro výpočet využívá metodu nejmenších čtverců.  
 
1.1 Vektorové prostory 
Vektorový prostor je matematická struktura tvořena sbírkou prvků tzv. vektorů, 
které mohou být přidány k sobě a násobí se skalární součinem. Skaláry často bývají 
reálná čísla, ale existují vektorové prostory se skalárním součinem komplexních, 
racionálních čísel. Operace sčítání a skalárního násobení vektorů musí splňovat určité 
požadavky tzv. axiomy. 
 Jelikož V  je vektorový prostor, který může definovat W jako neprázdnou 
podmnožinu vektorového prostoru nebo tedy množina W je podprostorem vektorového 
prostoru. Lineární kombinaci můžeme definovat tak, že  ⃗  ⃗     ⃗  jsou prvky 
vektorového prostoru V. Je tedy vektor  ⃗ lineární kombinací vektorů  ⃗  ⃗     ⃗ , 
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jestliže existují čísla          taková, že platí[24]: 
 
 ⃗  ∑    ⃗ 
 
        ⃗       ⃗                        (1) 
 
Kde čísla         jsou koeficienty lineární kombinace. 
 
Nechť  ⃗     ⃗  jsou vektory vektorového prostoru V. Jestli je každý vektor  ⃗     
lineární kombinací vektorů  ⃗     ⃗ , tedy řečeno, že vektorový prostor V je generován 
vektory  ⃗     ⃗  a těmto vektorům se říká množina generátorů vektorového prostoru 
nebo také jako podmnožina vektorů M vektorového prostoru nad tělesem. Tím se 
rozumí, že každý vektor x patřící do vektorového prostoru, je možné vyjádřit jako 
vzájemně různé lineární kombinace. Tím může mít jeden a ten samý vektor větší počet 
reprezentací. Tento důsledek říká i Steinitzova věta jako tzv. nedourčenost. Pro 
definování velikosti a úhlu vektoru jsou vektorové prostory opatřeny tzv. normou a 
skalárním součinem. Příkladem neobvyklých prostorů můžeme uvádět n-tice reálných či 
komplexních čísel[23,24]. 
 
1.1.1 Báze a dimenze vektorového prostoru 
Báze vektorového prostoru je množina {       } vektorů ve V s vlastností, že 
každý vektor ve V lze jednoznačně vyjádřit jako lineární kombinaci {       }  
 Je–li   {       } bází n-rozměrného vektorového prostoru V, pak každý prvek 
     je možné vyjádřit za pomoci jednoznačně určených koeficientů    v dané bázi 
jako [24,25]: 
  ∑      
 
                   (2) 
 
Čísla    se pak nazývají souřadnice vektoru x v bázi B. 
Báze dělíme na dva druhy na báze ortonormální a báze ortogonální, které se 
nejčastěji využívají[23]. Ortogonální bází se rozumí báze, kdy pro libovolné dva 
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vektory z báze   {       } platí pravidlo[15]: 
 
             〈     〉                   (3) 
 
kde závorky označují skalární součin. Jsou tedy všechny dvojice bázových 
vektorů na sebe kolmé. Pokud pro každý prvek báze    platí pravidlo, že: 
 
〈     〉   ,            (4) 
 
        pak označujeme bázi jako ortonormální. Mezi základní vlastnosti patří, že dvě 
různé báze daného prostoru mají stejný počet prvků. Tento počet prvků báze se nazývá 
dimenze vektorového prostoru. Dimenzí se rozumí počet lineárně nezávislých vektorů 
tvořících bázi. 
 Mezi další dva typy bází patří biortogonální a biortonormální báze. U 
biortogonální báze není požadováno, aby dvojice vektorů z jedné báze byly na sebe 
kolmé a stejně to platí i pro dvojici vektorů z báze druhé. [15]. 
 Framy 
 Z pojmu báze v konečně rozměrném prostoru vyplývá, že počet 
reprezentativních vektorů je stejný jako rozměr prostoru. Pokud je toto číslo větší 
můžeme reprezentativní soubor vektorů kromě toho,že vektory jsou již lineárně 
nezávislé a výsledný soubor vektorů se potom nazývá frame. Framy jsou nástroje 
reprezentace signálů, které jsou nadbytečné a protože jsou méně omezeny než báze, 
používají se při větší flexibilitě u potřebného výběru a reprezentace[25]. 
Framy na rozdíl od bázi jsou méně omezené. Z tohoto důvodu je jejích hlavní 
využití při řídké reprezentaci signálu pro jejich flexibilitu. Hlavní nevýhodou je však 
výpočetní náročnost a možné riziko numerické nestability. Množina vektorů {  }    ve 
vektorovém prostoru tvoří frame, když existují důležité konstanty        , že 
platí[15,16,25]: 
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 ‖  ‖  ∑ |〈    〉|
 
     ‖ ‖
                       (5) 
 
Kde prvky framu    se většinou nazývají atomy a konstanty A,B se nazývají 
mezemi framu. Supremum ze všech dolních mezí je definicí optimální dolní meze a 
optimální horní meze definuje jako infinium z horních mezí. 
  
1.2 Fourierova transformace 
 
 Fourierova transformace neboli FT, je jedna z nejvíce známých a také nejvíce 
používaných transformací. Využívá se jako základní matematický nastroj ve zpracování 
digitálních obrazů. Nachází široké spektrum využití v následujících oblastech 
zpracování obrazu: Detekce hran, úprava kvality obrazu, komprese obrazu(ve formátu 
.JPG), rekonstrukce obrazu, detekce objektu. Výsledkem Fourierovy transformace 
v teorii signálů je spektrum. Z něj vyplývá, jaké frekvence jsou obsaženy na daném 
analyzovaném úseku signálu. Informaci o čase, ve kterém se daná frekvence nachází, 
tato transformace neudává. Definice spojité Fourierovy transformace[1]: 
 
 ( )  ∫  
 
  
( )                          (6) 
 
kde x(t) je vstupní obraz a výsledkem celé Fourierovy transformace je výstupní obraz 
 ( ). Podmínkou existence transformace x(t) je, aby byla transformovaná funkce 
spojitá po částech s konečným počtem bodů nespojitosti. 
1.2.1 Diskrétní Fourierova transformace 
 
Diskrétní Fourierova transformace neboli DFT slouží k vyjádření vektoru 
vstupního signálu do vektoru spektrálního obrazu. Tento typ transformace se využívá 
převážně z důvodu počítačového zpracování signálu, kdy máme k dispozici jen vzorky 
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funkce f(t) v diskrétních časových okamžicích. Tuto transformaci získáme formálním 
nahrazením integrálu integrálním součtem s dělením, které odpovídá periodě 
vzorkování T1. Definiční vztah pro diskrétní Fourierovu transformaci je[1]: 
    ∑    
         
    ,              (7) 
kde {  } 
     je obrazová posloupnost.  
 
 V praxi má větší význam tzv. konečná diskrétní Fourierova transformace. U této 
transformace probíhá suma pouze v mezích od 0 do N – 1. Zde je N počet vzorků. 
Základní pro praxi využitelný výsledný vztah tedy je[1]: 
 
    ∑    
    
  
                      (8) 
 
Díky tomuto vztahu je možné určit jen omezený N počet různých hodnot 
spektra. Z důvodu, že exponenciální funkce je periodická o periodě N. Výsledkem této 
transformace je tedy N–členná posloupnost. Nebo jako druhou možností výsledku je 
periodická nekonečná posloupnost. Inverzní diskrétní Fourierova transformace neboli 
IDFT je dána vztahem:  
 
   
 
 
∑    
    
  
                      (9) 
 
Pro výpočet inverzní transformace je možné použít několik algoritmů pro vypočet DFT: 
 nejprve obrátíme znaménka hodnot imaginární části Fk, 
 vypočteme DFT 
 obrátíme znaménka imaginárních částí vypočtených hodnot 
 konečný výsledek vydělíme N 
Na obr.2 je vidět výstupní oblast obrázku při použití jednoho koeficientu metodou 
FT. 
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 Obr. 1: Fourierova kmitočtová oblast obrázku „lena.png“  
 
 
Obr. 2: Jeden koeficient Fourierovy transformace 
1.3 Waveletová transformace 
Transformace wavelet, neboli vlnková transformace či WT, je integrální 
transformace, poskytující časově-frekvenční informaci o analyzovaném signálu. 
V dnešní době se tato transformace využívá na velké množství oborů. Vlnková 
transformace na rozdíl od Fourierové umožnuje vývoj spektra v čase. Je schopna 
postihovat rychlé nebo pomalé změny v signálu a zároveň tyto změny lokalizovat 
v čase. Tuto vlastnost využívá díky schopnosti smrštění nebo roztažení analyzující 
vlnky. 
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Od ostatních transformací se liší tím, že každá bázová funkce neboli vlnka je 
podporována jen na konečném časovém intervalu, nebo jsou hodnoty mimo tento 
interval až zanedbatelně malé. Důsledkem toho je, že kterákoli hodnota spektra je 
ovlivněna pouze úsekem analyzovaného signálu. Tedy to znamená, že vlastnosti 
popsané určitou hodnotou spektra jsou vztaženy k určitému časovému intervalu[2]. 
 
Wavelet 
Wavelet neboli vlnka. Těchto vlnek se využívá k rozkladu signálu. Tyto vlnky se 
postupně odvozují od základních verzí tzv. mateřských vlnek a z nich jsou odvozeny 
další vlnky a to změnou měřítka a posunem časové osy. Nabízí kvalitnější zpracování 
signálu. Převážně nepravidelné signály a také signály, které obsahují prudké změny. 
Jednou z vlastností, které vlnky mají, je možnost prostorové lokalizace. Další vlastnost 
je konečná délka každé vlnky. Aby signál mohl být označen jako vlnka, musí být tento 
signál správně matematicky popsán[18].   
1.3.1 Mateřské vlnky 
Jeden z podstatných postupů pro rekonstrukci obrazu je správný výběr vlnky. 
Běžně používaných vlnek je velké množství a většina z nich má relativně úzkou oblast 
pro nejvhodnější použití[2].  
 
Haarova vlnka 
Haarova vlnka představuje jeden z jednoduchých případů ortogonálních vlnek. Je 
často označována jako Daubechies 1.řádu[2]. Tento případ patří do skupiny 
jednoduchých vlnek. Tato vlnka je vhodná pro spojitou a diskrétní vlnkovou 
transformaci. Je však nespojitá, proto neumožňuje hladkou rekonstrukci signálu, a to je i 
přes její ostatní výhody značné omezení[18]. 
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Obr. 3:Haarova vlnka 
 
Daubechies vlnky 
Daubechies vlnky představují rodinu vlnek     (N = 1 Haarova vlnka). 
Oproti Haarové vlnky nemají vlnky Daubechies explicitně vyjádřenou vlnkovou funkci 
a vlnka je nesymetrická. Je ortogonální a také je vhodná pro spojitou a diskrétní 
vlnkovou transformaci[4]. 
 
    Obr. 4: Vlnka Daubechies 4 
 
Biortogonální vlnky 
Tato rodina vlnek je další, která se dobře hodí k odšumování obrazových dat a také 
k jiným aplikacím spojité i diskrétní vlnkové transformace. Dané je to jejich symetrií a 
tímto pádem lehké rekonstrukci dekomponovaných dat[18]. 
 
 
 10 
 
Obr. 5:Biortogonální vlnka 
1.3.2 Spojitá vlnková transformace 
Spojitá vlnková transformace neboli CWT je definovaná jako součet signálu, který 
je násoben meřítkem a posunem mateřské vlnky  a také měřítkem translace a dilatace. 
Konečným výsledkem je množství vlnkových koeficientů. Transformace může být 
definovaná rovnicí[2]: 
 
    (   )  ∫  ( )
 
√ 
 (
 
 
  )            
 
  
                    (10) 
 
kde s(t) je vstupní signál, t představuje čas, a je dilatační parametr pro znázornění 
měřítka a   je translační parametr pro znázornění posunu v čase.  Hodnota spektra 
SCWT(   ) je dvourozměrnou funkcí a je dána korelačním intervalem mezi 
analyzovaným signálem s(t) a bázovou funkcí 
 
√ 
 , což je přímo konkrétní vlnka. 
Základní funkční přepis pro mateřskou vlnku  ( ) je pro všechny vektory(   ) stejný. 
Je to i jedna z charakteristických vlastností vlnkových transformací. 
 
 Vlnková transformace využívá analýzu obrazu s vícenásobným rozlišením. 
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Obr. 6: Vícenásobné rozlišení vlnkové transformace 
1.3.3 Diskrétní vlnková transformace s diskrétním časem 
 
Diskrétní vlnková transformace neboli DWT se využívá v případě, kdy probíhá 
výpočet na diskrétní množině dat pouze pro přesně definovaná měřítka. Vlnková 
transformace může být v závislosti na rozměru jednorozměrná, pro využití např.  
u   řečového signálu, nebo může být vícerozměrná. Vícerozměrná se využívá převážně 
u zpracování obrazu. U DWT jsou hodnoty dilatace a translace diskrétní. V největším 
případě se využívá dyadická diskrétní vlnková transformace, zde platí pravidla pro a pro 
    :  
       
                            (11) 
kde parametr T určuje velikost intervalu skoku při posunutí. 
Diskrétní waveletová transformace, která je uvažována s  diskrétním časem neboli 
DTWT, je dána vztahem[2]: 
 
 (   )  
 
√  
∑     
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                (12) 
 (     )  
 
√  
∑       
 
    
         
 
kde parametr M udává stupeň rozkladu a parametr M+1 udává rozklad pro aproximační 
koeficienty. 
 Při zvyšování frekvenčního rozlišení se dekompozice kaskádově opakuje. 
 
 
 
Obr. 7: Kaskádové rozložení tří stupňů dekompozice pomocí vlnkové transformace 
 
Na každém stupni v diagramu na obr.7 je signál rozložen do dvou úrovní. Do 
nízkých a vysokých frekvencí. Pro kompletní rozklad je nutné, aby byl vstupní signál 
násobkem 2
n
, kde n udává,  jaký je počet stupňů rozkladu. 
Stejný postup jako u jednorozměrné transformace obrazu se využívá i  
u dvojrozměrné transformace obrazu. Vstupem bude matice bodů obrazu neboli pixelů. 
Jako výstup bude matice koeficientů. I dekompozice probíhá stejně jako  
u jednorozměrných transformací. Dochází k podvzorkování vstupní matice pixelů. 
Tímto dojde ke zmenšení počtu sloupců přibližně na polovinu. Počet řádků zůstane 
zanechán. Následně dojde k podvzorkování po řádcích, kdy se stejně sníží i počet řádků. 
Tím dojde ke konečnému výsledku, kdy výstup je zmenšen na polovinu oproti 
vstupu[2]. 
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Obr. 8.: Dvourozměrná DTWT dekompozice 
 
Obr. 9: Pokrytí spektra koeficienty získanými z DWT 
 
Výsledným výstupem dvojrozměrné dekompozice podle obr. 8 je matice 
nízkofrekvenčních aproximačních koeficientů a dále tři matice detailních 
vysokofrekvenčních koeficientů. Tyto detailní koeficienty zachytávají hrany vstupního 
obrazu. Na další úrovni dekompozice vychází další 4 matice koeficientů. 
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Obr. 10: Dvojúrovňová dekompozice na obrázku „lena.png“ pomoci DTWT 
 
 Jednou z dalších možností získání koeficientů pomocí waveletové transformace 
je pomocí vlnek Daubechies, kde jsou báze lokalizovány v obou oblastech. 
V prostorové tak i v kmitočtové jako u všech waveletových bází. 
 
        Obr. 11: Vlnka Dabechies 7   Obr. 12: Oblast pro jeden koeficient 
     
Inverzní nebo zpětná vlnková transformace se provádí přesně opačným zrcadlovým 
postupem. Analyzující filtry jsou nahrazeny syntetizujícími a proces podvzorkování je 
nahrazen procesem nadvzorkování.  
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1.4 Transformace Tetrolet 
 
Transformace Tetrolet je jednou z dalších adaptivních metod, která pro efektivní 
získání obrazu využívá Haarovy vlnky. Obraz se rozkládá pomocí této metody na 5 
předem definovaných tvarů pro spojení do čtverce. Těmto pěti tvarům se říká 
„tetrominy“. Samotný transformační algoritmus je jednoduchý, avšak velmi účinný. 
V každé úrovní banky filtrů se rozděluje obraz do bloků 4x4. V každém z vytvořených 
bloků se určuje místní základ, který je přizpůsoben obrazové geometrii v tomto bloku. 
Tetrominy jsou tvary, které vznikají spojením čtyř stejně velkých čtverců.  Tato metoda 
začala být populární díky geometrickým tvarům, které tato metoda využívá pro detekci 
hran ve hře „Tetris“, po které je pojmenována. Na těchto geometrických tvarech 
budeme definovat Haar vlnky typu tetrolet. Tetrolet se neomezuje pouze na zpracování 
obrazu, ale je i velmi efektivní pro kompresi reálných datových polí[12]. 
 
 
Obr. 13: Pět druhů tvarů tetrominů 
Na obr. 13 je znázorněných pět různých tvarů bez ohledu na rotace a odrazy, které 
se využívají pro popis obrazových bodů. 
 
 
Obr. 14: 22 základních forem rozložení bloků 4 x 4 
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Na obr. 14 je znázorněno 22 základních řešení rozdělení na bloky 4x4 bez ohledu 
na rotace a odrazy. Na prvním řádku je jedno řešení beze změny rotace a odrazů. Na 
druhém řádku jsou čtyři případy, kdy se využívá isometrie neboli porovnávání bodů  
o stejných rozměrech. Dalších sedm bloků, může nastat pro čtyři orientace. Posledních 
deset případů je pro a asymetrické případy v osmi směrech. 
Popis samotného algoritmu[12]: 
1. Vstupní obraz 
2. Rozdělení obrazu do bloků 4 x 4 
3. Nalezení nejřidšího tetroletu v každém bloku 
4. Změna uspořádání koeficientů každého bloku do bloku 2 x 2 
5. Uložení koeficientů (část vysokofrekvenčního filtru) 
6. Kroky 2 – 5 pro část nízkofrekvenčního filtru 
7. Výstup – rozložený obraz 
 
Koeficienty jsou počítány jak pro nízkofrekvenční část filtru, ale i pro 
vysokofrekvenční  část. Tedy determinace nižší části kde L je objektivní mapování: 
   (       )     
 
         ∑      (     )         (     )             (13) 
A pro další HPF filtry pro počet l: 
  
  (  
      )     
 
 
  
  
       ∑      (     )         (     )                            (14) 
Výsledné koeficienty jsou pak dány z vlnkové transformační matice: 
W:=(       )    
 .              (15) 
 
 
Obr. 15: 16 základních rozložení tetroletů pro definici hran 
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Bázové rozložení ve frekvenční oblasti a zobrazení jednoho koeficientu pomocí 
metody Tetrolet je vidět na obr. 16 a), k tomu samotné zobrazení báze pro jeden 
zvolený koeficient na obr. 16 b). 
 
 
 
a)                                                         b) 
Obr. 16: Zobrazení bází pro metodu Tetrolet 
 
1.5 Transformace Curvelet 
Vývoj směrových vlnkových systémů se snaží dosáhnout cíle, a to sice zlepšit 
analýzu a optimální zastoupení směrových vlastností signálu ve vyšších dimenzích. 
Žádný z vytvořených postupů nedosáhl stejné publicity jako metoda Curvelet 
transformace. Mezi ostatní transformace patří např. Gabor vlnky, Wedgelets, Beamlets, 
Bandlets, Contourlets, Shearlets, Wave atom, trombocyty a Surfacelety. Tyto 
transformace byly navrženy nezávisle na identifikaci a obnovení geometrických 
vlastností[9]. 
Pod počátečním zavedení Curvelet transformace byl představen Candes a Donoho 
v roce 1999. Jedná se o vícerozměrnou transformaci, která je motivována potřebami 
obrazové analýzy, přesto byla navržena jako první, kde je v rámci objektu f(x1,x2) 
definováno na kontinuální rovině (x1,x2)  R
2
. Transformace byla navržena tak, aby 
reprezentovala hrany a další zvláštnosti podél různých křivek, mnohem efektivněji než 
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jiné tradiční transformace. Nejprve tvoří transformaci v kontinuální oblasti a pak 
následně diskretizaci na vzorku dat. Přístup začíná konstrukcí diskrétní domény a studií 
jejich sblížení k rozšíření v kontinuální oblasti. Využívá méně transformačních 
koeficientů pro výslednou reprezentaci obrazu. Curvelet transformace s vícerozměrným 
rozlišením jako vlnková transformace. Frameové prvky jsou indexovány v rozsahu 
umístění parametrů. Curvelet transformace na rozdíl od vlnkové obsahuje prvky s velmi 
vysokým stupněm směrové specifičnosti. O daných frekvencích   a translačních 
parametrech je definice pro data curvelet koeficientů f(x)[8,19]: 
 
       ∫  ̂( )     ( ) 
              (16) 
 
Kde       je reálně-vážená velikost rozšíření do měřítka j a parabolická lokalizace 
do úhlů u    pomocí střihu operace. Hodnoty koeficientů závisí na tom, jak jsou 
zarovnány v reálném obraze. Jeden může očekávat vyšší hodnoty koeficientů, jsou-li  
u curveletu přesně zarovnány křivky v obraze. 
 
 
   Obr. 17: Rozložení curvelet buněk v kmitočtové oblasti 
 
Konstrukce transformace Curvelet je založena na spojení několika myšlenek[8]: 
 
 Ridgelet – analytická metoda vhodná s nespojitostmi přímek 
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 Víceúrovňové Ridgelet – pyramida oken Ridgelet, normalizována a 
převedena do široké stupnice umístění. 
 Pásmový filtr – způsob oddělování objektů   
 
Hlavní výhodou Curvelet transformace v porovnání s vlnkovou je to, že hrana 
diskontinuity je lépe aproximována curvelety než vlnkami. Curvelety popisují hrany ne 
zrovna přímé, ale spíše zaoblené a zakřivené.  
 
 
 
 
a)                                                           b) 
Obr. 18: Zobrazení bázi pro metodu Curvelet  
 
 
Zobrazení rozložení bází ve frekvenční oblasti pro jeden koeficient je znázorněno 
na obr. 18 a)  k tomu i výstup  báze na obr. 18 b)  jednoho samotného koeficientu, kde 
je vidět jeden hlavní koeficient a k němu i následné zvlnění. 
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1.6 Transformace Surelet 
 
Je jednou z transformací, která se využívá převážně pro odstranění šumu v obraze. 
Dochází k minimalizaci odhadu průměrné chyby neboli odhadu rizik. Transformace 
Surelet je jako lineární spojení kombinace elementárních procesů, roztažnosti prahů 
LET a hodnocení rizika SURE. Algoritmus Surelet činí řešení jako lineární soustava 
rovnic, která je rychlá a efektivní. Hlavním cílem je tedy snížení hladiny hluku při 
zachování obrazových vlastností. 
Všeobecná strategie Surelet transformace spočívá ve vyjádření odšumovacího 
procesu jako lineární kombinace daných elementárních procesů Fk(y) 
 
     ( )  ∑     ( )
 
            (17) 
 
Omezení přístupu LET je to, že základní šumová funkce musí splňovat hypotézu, 
která zajišťuje diferencionalitu, navíc musí být počet parametrů příliš velký ve srovnání 
s počtem pixelů (obvykle méně než 100 pro běžné případy obrazu 256 x 256 bodů), aby 
nastala malá rozdílnost[10]. 
 
 
a)                                                       b) 
Obr. 19: Zobrazení rozložení báze pro metodu Surelet 
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Rozložení bází ve frekvenční doméně na obr. 19 a) a zároveň zobrazení jednoho 
koeficientu pomocí funkční transformační metody Surelet můžete vidět na obr. 19 b). 
 
1.7 Transformace Ripplet 
Je jedna z konvenčních transformací jako Fourierova transformace nebo 
waveletová transformace, která trpí nespojitostmi v zobrazení hran a obrysů v obraze. 
Transformace Ripplet je jednou z vyšších dimenzionálních zobecnění transformace 
Curvelet, které jsou schopny představovat obrazy ve 2D v různých měřítcích a 
v různých směrech. Ripplet transformace je označována jako metoda, která má velký 
potenciál pro zpracování obrazu šumu a kompresi obrazu. 
Ripplet transformace zavádí oproti Curvelet parametry: podporu c a stupeň d. 
Poskytuje anizotropní schopnost reprezentovat singularitu podél libovolně tvarových 
křivek. Její vlastnosti[10]: 
 
 Vícerozměrné: Poskytuje hierarchickou reprezentaci obrazu. 
 Dobrá lokalizace: Kompaktní podpora ve frekvenční oblasti, dobrá 
lokalizace v obou prostorových a frekvenčních doménách. 
 Vysoká směrovost: mají různé směry jako i ostatní metody(Curvelet, 
Contourlet, Shearlet a další). 
 Obecné škálování a nosič: Dosažení libovolného stupně škálování a 
podpory. 
 Anizotropie: Obecná měřítka a podpora, která je výsledkem anizotropie 
ripplet, zaručuje singularitu podél různých křivek. 
 
Pro 2D integrované funkce f(x) je Ripplet transformace definována jako skalární 
součin f(x)[10]: 
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 (    ⃗⃗⃗ ⃗  )  ∫ ( ⃗)     ⃗⃗⃗⃗  ( ⃗)  ⃗          (18) 
 
kde  (    ⃗⃗⃗ ⃗  ) jsou ripplet koueficienty. 
 
 
Obr. 20: Kmitočtové dělení metody Ripplet 
 
Rozložení bází ve frekvenční oblasti pro zvolený jeden koeficient pomocí funkční 
metody Ripplet je zobrazen na obr. 21 a), samotné zobrazení báze je znázorněné na 
obrázku obr.21 b). 
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a)                                                              b) 
Obr. 21: Zobrazení báze pro metodu Ripplet 
 
1.8 Transformace Contourlet 
 
Contourlet transformace byla navržena jako směrové zastoupení víceozměrných 
snímků, které je možné efektivně zachytit a představují jedinečnost podél hladkých 
okrajů objektu v přirozeném snímku. Hlavní nevýhodou základní metody je, že obrázky 
nejsou lokalizované ve frekvenční doméně. Následně začaly být využívány Laplaceovu 
pyramidu z důvodu rozkladu ve frekvenční doméně. Výsledná expanze obrazu je 
směrová vícerozměrná rámcová analýza, která je složena z obrysových segmentů a 
proto se nazývá Contourlet. Využívá dvojitou strukturu banky filtrů pro řídkou expanzi 
v obrazech obsahujími hladké kontury. Je realizován dvojitým pyramidovým filtrem, 
který slouží pro určení bodů nespojitosti.. Z hlediska struktury se metoda Countourlet 
dělí na kaskádní Laplaceovu pyramidu a směrové banky filtrů[19]. 
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Obr. 22: Banka filtrů Contourlet 
 
 
Na obr. 22 Je znázorněna banka filtrů Contourlet, kde se nejdříve využívá 
Laplaceova pyramida pro určení bodů nespojitosti a následně se používá směrová banka 
filtrů, která slouží ke spojení bodů nespojitosti do lineární struktury[19]. 
 
 
Obr. 23: Kmitočtové dělení Contourlet 
Na obr. 23 je znázorněno možné kmitočtové dělení pro metodu Contourlet. 
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a)                                                            b) 
Obr. 24: Zobrazení báze metody Contourlet 
 
Na obr. 24 b)  je znázorněn příklad báze pro jeden zvolený koeficient. Z obr. 24 a) 
je možné určit jakou kmitočtovou oblast daný zvolený koeficient reprezentuje. 
 
1.9 Transformace Shearlet 
 
Transformace Shearlet se snaží zbavit zlozvyku jako u vlnkové transformace, 
která se nezabývá směrovostí a využívá jen dva potřebné parametry (měřítko, translační 
parametr). Myšlenkou bylo definovat transformaci, která překoná tento zlozvyk, při 
zachování většiny aspektů v matematické definici vlnek. Například skutečnosti, že[20]:  
 
 související systém tvoří afinní systém, 
 transformaci lze považovat za maticové koeficienty z jednotného 
zastoupení zvláštní skupiny, 
 vícerozměrná struktura spojovaná se systémy. 
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Transformace Shearlet se snaží dodržovat všechny tyto vlastnosti k zobrazení 
optimálního chování, pokud se jedná o detekci informace o směru. Tato metoda 
představuje koncept kuželu n metody Shearlet[21]. 
Základní myšlenkou pro definici spojitých Shearletů je použítí parametrů 
dilatační skupiny, které se skládají z hodnot parabolického měřítka matic a smykové 
matice. Z tohoto důvodu kontinuální Shearlet závisí na třech parametrech: 
 
 meřítko parametru a > 0, 
 smykový parametr     , 
 translační parametr t     a jsou definovány[20]: 
 
      ( )   
 
 
  (    
  (   ))           (19) 
 
kde           
            . 
 
 Mateřská Shearlet funkce  je definována skoro jako tenzor výstupu[20]: 
 
 (     )    (  )  (     )  
 
Obr. 25: Shearlet ve frekvenční doméně 
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kde    je wavelet a    je mateřská funkce, postava na pravé straně obrázku 
znázorňuje chování spojitých shearletů ve frekvenční doméně za předpokladu, že 
hodnoty   a   jsou zvoleny, aby se kompaktně podporovaly ve frekvenční oblasti.  
1.9.1 Spojitá Shearlet 
 
Související spojítá Shearlet transformace závisí opět na stejných parametrech a 
je definována[20]: 
 
   (     )                        (20) 
Tato metoda může být považována i jako matice koeficientu pro jednotnou 
reprezentaci[21].  
( (     ) )( )        ( ) 
 
 
  ((    
  (   ))         (21) 
 
Ze skupiny shearlet            s násobením dané: 
 
(     )  (        )  (         
 
         
 )          (22) 
 
Obr. 26: Zobrazení jednoho koeficientu[20]  
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Spojitá Shearlet transformace řeší přesně wavefront sady, protože umístění 
parametru t bude zjišťovat polohu singularity, přičemž smykový parametr ukazuje 
kolmý směr ke směru výstřednosti. 
 
 
 
 
a)                                                            b) 
Obr. 27: Zobrazení báze metody Shearlet 
Na obr. 27 b) je vidět rozložení báze metody Shearlet oblasti pro jeden koeficient a 
na obr.27 a) je rozložení ve frekvenční oblasti. 
 
1.9.2 Diskrétní Shearlet 
 
Vzorkováním spojité Shearlet transformace na diskrétní sadu ze škálování a 
translace parametrů je možné získat snímek nebo dokonce Parsevalův frame pro 
L
2(R). Můžeme mluvit od dvou možnostech diskretizace Shearlet transformace. Pro 
získání diskrétního Shearletu ze vzorku o třech parametrech:     
 (   )      
    
 
    
 
   (   )  a               
  (   ). Volíme mateřskou funkci   
podobným způsobem jako jen u spojité metody. To znamená výběr    jako diskrétní 
vlnková a    jako nárazová funkce s některýmí ze slabších ostatních vlastností. 
Rozložení roviny frekvence je zobrazen na obrázku[20]. 
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Obr. 28:Rozložení frekvenčních obkladů 
  
Tento systém tvoří Parsevalův rámec pro L2 (R). Jsou optimálně řídké. Kromě 
toho, že jsou ve spojení s obecnou vícerozměrnou strukturou, kde meřítka prostoru jsou 
nejen překladem možnosti, ale také i možností operátora. Diskrétní Shearlet na kuželu, 
jehož obraz rozložení frekvenčních obkladu je znázorněn na obr. 28, má výhodu, že 
všechny směry se rozchází stejně. Každá stupnice je také spojena s konečným počtem 
parametrů. Tato skutečnost má výhody pro možnost numerické realizace. 
 
  Obr. 29: Směry bází ve frekvenční rovině 
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2  ZPRACOVANÉ METODY, POROVNANÉ 
V PROGRAMU MATLAB® 
 
Tato kapitola se bude zabývat již rozebranými transformačními metodami a to 
z hlediska rozboru jednotlivých funkcí zpracovaných právě v daném programu 
Matlab®.  
Jako základními byla zadána Fourierova transformace a waveletová transformace. 
Pro porovnání s těmito hlavními metodami byly vybrány metody Curvelet, Tetrolet, 
Surelet, Contourlet, Shearlet a Ripplet. Pro transformační metody byly využity externí 
knihovny nebo tzv. toolboxy. Ty byly upraveny pro možnost omezení transformačních 
koeficientů. Omezení proběhlo seřazením koeficientů z vypočtených matic do vektoru 
od největšího po nejmenší. Podle zadané hodnoty cfs byl vybrán daný počet 
nejvýznamnějších tedy největších koeficientů. Zbylé byly nahrazeny nulovými 
hodnotami. Omezené koeficienty byly z vektoru vráceny zpět na původní pozice do 
původních matic. Dále došlo k výsledné transformaci a získání výstupního obrazu 
z vybraných vstupních obrazu: lena, flinstones, pepper, airplane, chessboard. Pro každý 
výstupní obraz byly vypočteny parametry obrazu PSNR, SNR, MSE a SSIM. Po 
možnosti rekonstrukce obrazu byly využity vybrané metody i pro další vlastnost a to 
odstranění šumu ze vstupního obrazu. 
2.1 Popis metod 
Funkce FFT 
 
Vstupní hodnotou funkce fft neboli metody rychlé Fourierovy transformace je 
vstupní obraz a to zvolený typ obrázku a volba počtu koeficientů pro možné omezení na 
výstupní hodnotu koeficientů cfs. Z těchto vypočtených a již omezených koeficientů je 
možné provést ve funkci rekonstrukci. Výsledným výstupem je rekonstruovaný obraz 
z daného počtu koeficientů pod hodnotou output. Ten je možné zobrazit pomoci funkce 
imshow nebo imagesc. Hlavní schéma funkce je vidět na obr. 30. 
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Obr. 30: Princip funkce Fourier 
 
Funkce wavelet 
 
Vstupními hodnotami funkce wavelet je vstupní obraz input u kterého je možná 
volba typu obrázku, zvolený počet koeficientů pro výstupní rekonstrukci a hodnota 
level pro zvolení úrovně dekompozice. Funkce využívá vlnky, které jsou 
implementovány do programu Matlab. Funkce wave_comp zpracovává vstupní obraz a 
jejím výstupem jsou transformační koeficienty. Zpětná rekonstrukce se provádí pomocí 
funkce im_wrec.  Základní kroky této metody jsou zobrazeny na obr. 31. 
 
 
 
Obr. 31: Princip funkce Wavelet 
 
Funkce Surelet 
 
Vstupními hodnoty funkce Surelet je hodnota vstup, která znamená volbu daného 
obrázku pro rekonstrukci, zvolený počet koeficientu pro možné omezení 
transformačních koeficientů pro rekonstrukci obrazu a volba typu orthonormálního 
filtru wtype pro výpočet dekompozice. Pomocí funkce fft_wavedec probíhá 
víceúrovňová dekompozice vstupního obrazu, kde výstupem jsou transformační 
koeficienty. Pro tuto funkci je vypočten parametr J, který znamená počet iterací. 
Výstupní koeficienty jsou omezeny podle zvoleného počtu a následně z těchto 
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koeficientů je pomoci funkce fft_waverec vytvořen rekonstruovaný obraz. Základní 
popis funkce je vidět na obr. 32. 
 
 
Obr. 32: Princip funkce Surelet 
 
Funkce Ripplet 
 
Vstupními hodnotami této funkce jsou: volba vstupního obrázku pro danou 
transformaci, volba počtu koeficientů cfs pro výslednou rekonstrukci, volba fltname1 
neboli Laplaceovy pyramidy “9/7“ nebo “5/3“ a posledním vstupem je fltname2 neboli 
typ propusti pkva neboli volba pro horní propust. Funkcí DRT dochází ke zpracování 
vstupního obrazu na výstupní transformační koeficienty pomoci diskrétní Ripplet 
transformace. Dále dojde k omezení koeficientů podle zvoleného vstupního počtu a na 
závěr rekonstrukce pomocí funkce InverseDRT neboli inverzní diskrétní Ripplet 
transformace. Základní funkčnost transformace je znázorněna na obr. 33. 
 
    
Obr. 33: Princip funkce Ripplet 
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Funkce Tetrolet 
 
Vstupními hodnotami metody Tetrolet je input neboli volba vstupního obrazu, 
volba počtu transformačních koeficientů, hodnota J pro zvolení počtu úrovní 
dekompozice a hodnota num_cov pro volbu počtu použitých tetrominů. Pomocí funkce 
imread dochází k načtení vstupního obrázku, který pomocí funkce dec_tetro neboli 
dekompozice vypočte transformační koeficienty. Tyto koeficienty jsou omezeny podle 
zvolené vstupní hodnoty. Z těchto koeficientů je obraz zpětně rekonstruován pomocí 
funkce rec_tetro. Základní funkčnost této metody je znázorněn na obr. 33. 
 
 
Obr. 34: Princip funkce Tetrolet 
Funkce Curvelet 
 
Vstupními hodnotami u této metody je výběr obrázku zvoleného pro rekonstrukci a 
daný počet koeficientů. Pomocí rychlé dekompoziční funkce fdct_usfft jsou ze 
vstupního obrazu vypočteny transformační koeficienty. Ty jsou omezeny podle 
zvoleného počtu a dále dojde k rekonstrukci obrazu pomocí inverzní funkce ifdct_usfft. 
Základní zobrazení funkčnosti metody Curvelet je zobrazen na obr. 35. 
 
 
 
Obr. 35: Princip funkce Curvelet 
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Funkce Shearlet 
 
Vstupními hodnotami u této metody je zvolený vstupní obrázek a zvolený počet 
transformačních koeficientů. Pomocí funkce imread dochází k načtení vstupního 
obrazu. Pomocí funkce test_dst dochází k omezení a testování obrazu tedy k výpočtu 
koeficientů a omezení na zvolený počet. Tato funkce obsahuje sama i další funkce pro 
právě tyto výpočty. Pro tuto transformaci je využit u kvadraturní zrcadlový filtr, který 
využívá metodu Symmlet. Dalším krokem metody dochází k omezení vypočtených 
koeficientů podle zadané vstupní hodnoty. Z těchto koeficientů dojde ke zpětné 
rekonstrukci obrazu pomocí funkce imrec. Rekonstrukce probíhá ve dvou 
směrech(vertikální a horizontální). Základní popis funkčnosti této metody je vidět na 
obr. 36. 
            
 Obr. 36: Princip funkce Shearlet 
Funkce Contourlet 
 
Vstupními hodnotami u této funkce je zvolený vstupní obraz pod hodnotou img. a 
zvolený počet koeficientů pro následné omezení nejvýznamnějších transformačních 
koeficientů. Vstupním parametrem NLEVS se definuje vektor počtu úrovní rozkladu 
banky filtrů pro dekompozici. Proměnné PFIL a DFIL značí typ filtru pyramidové a 
směrové dekompozice. Tyto proměnné jsou pevně nastaveny ve funkci CONTOUR. Ze 
vstupního obrazu se pomocí těchto proměnných vypočtou transformační koeficienty, 
které jsou následně omezeny podle hodnoty cfs. Tyto omezené koeficienty jsou pomocí 
vstupních parametrů využity pro zpětnou rekonstrukci pomocí funkce pdfbrec. Popis 
metody můžete vidět na obr. 37. 
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Obr. 37: Princip funkce Contourlet 
 
 
 
2.2 Výstupy z omezeného počtu koeficientů 
V této kapitole se budou porovnávat kvality rekonstrukce obrazu jednotlivých 
transformací v závislosti na počtu použitých koeficientů. 
Pro konečné výstupy byly použity funkční toolboxy pro dané transformace. 
Každý toolbox byl upraven pro možnost zobrazení výsledného obrazu v závislosti na 
počtu transformačních koeficientů. Tomu bylo dosaženo tím, že se transformační 
koeficienty seskupily do vektoru, kde byli seřazeny od největších po nejmenší. Z tohoto 
seřazeného vektoru byl vybrán určitý počet největších neboli nejvýznamnějších 
koeficientů. Ostatní byly nahrazeny nulou. Vybrané koeficienty byly opět navráceny do 
původních matic. 
 U každého výstupního obrazu pro každou metodu byly vypočteny parametry 
výsledného poměru zobrazení originálního obrazu od rekonstruovaného, střední 
kvadratickou chybu MSE, poměr signál-šum SNR, PSNR neboli  špičkového poměru 
signál šum a spektrální podobnosti SSIM neboli poměru vstupního obrazu oproti obrazu 
výstupnímu. Jako vstupní obrázky byly použity vzorové obrazy jako je: lena.png, 
flinstones.png, chessboard.png, pepper.png. Zbylé výstupní testovací obrazy jsou 
v příloze A. 
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Obr. 38: Využívané obrázky pro porovnání „lena.png“, „flinstones.png“, „peppers.bmp“, 
„chessboard.png“ a „airplane.bmp“ 
 
Obrázky byly vybrány ze sady typických obrázků, které se používají pro 
porovnávání jednotlivých transformačních metod. Obrázek chessboard.png má rozměr 
256x256 bodů. Ostatní obrázky mají rozměr 512x512 bodů. Jako vstupní obrazy se 
využívaly v těchto velikostech. Pro textový výstup do této práce byly vykresleny 
v jednotné podobě pro přehledné zobrazení. 
Pro jednotlivé metody byly vypočteny výstupní parametry pro každý 
rekonstruovaný obraz [11]. 
            (
    (  )
〈| ̂  | 〉
)         (23) 
      〈| ( )   | 〉  〈 ( ) 〉   〈  ( )〉  〈  〉        (24) 
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Rekonstrukce obrazu Lena pro 256 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 19.4453dB 
SNR  = 4.8788dB 
MSE  = 0.011362 
SSIM = 0.49372 
 
PSNR = 20.8124dB 
SNR  = 6.2459dB 
MSE  = 0.0082785 
SSIM = 0.54754 
 
PSNR = 8.7064dB 
SNR  = 5.8655dB 
MSE  = 0.1347 
SSIM = 0.13687 
 
PSNR = 19.2845dB 
SNR  = 4.718dB 
MSE  = 0.011791 
SSIM = 0.4748 
 
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 19.3789dB 
SNR  = 4.8124dB 
MSE  = 0.011538 
SSIM = 0.48099 
 
PSNR = 21.6845dB 
SNR  = 7.1181dB 
MSE  = 0.0067849 
SSIM = 0.58904 
 
PSNR = 8.2168dB 
SNR  = 6.3497dB 
MSE  = 0.15077 
SSIM = 0.099177 
 
PSNR = 19.1352dB 
SNR  = 4.5687dB 
MSE  = 0.012203 
SSIM = 0.48245 
 
Obr. 39: Rekonstrukce obrazu lena.png pro 256 nejvýznamnějších koeficientů 
 
Pro 256 koeficientů se podle porovnání všech transformací jako nejlepší pro své 
výsledky jeví transformace Tetrolet. Dochází k tomu z důvodů, že tato transformace 
rozkládá bloky obrazu na 4x4 bodů a 2x2 bodů a z nich určuje definované tvary. 
Nevěnuje se tedy celému obrazu, ale blokům, které následně skládá. Druhých nejlepších 
výsledků dosahovala metoda Wavelet a po ní hned Shearlet. U transformací Ripplet, 
Curvelet a není při tomto počtu koeficientů možno obraz rozeznat. U Fourierové, 
Surelet a Contourlet  transformace je možné obraz částečně rozeznat, ale dochází 
k velkému rozmazání. 
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Rekonstrukce obrazu Lena pro 1024 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 25.4279dB 
SNR  = 10.8615dB 
MSE  = 0.0028655 
SSIM = 0.74998 
 
 
 
PSNR = 23.6631dB 
SNR  = 9.0967dB 
MSE  = 0.0043001 
SSIM = 0.65797 
 
PSNR = 19.9191dB 
SNR  = 5.3472dB 
MSE  = 0.010188 
SSIM = 0.51006 
 
PSNR = 25.1809dB 
SNR  = 10.6144dB 
MSE  = 0.0030333 
SSIM = 0.72892 
 
 
 
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 24.9385dB 
SNR  = 10.372dB 
MSE  = 0.0032073 
SSIM = 0.72024 
 
PSNR = 25.5461dB 
SNR  = 10.9796dB 
MSE  = 0.0027886 
SSIM = 0.75565 
 
PSNR = 22.2229dB 
SNR  = 7.6564dB 
MSE  = 0.0059939 
SSIM = 0.62014 
 
PSNR = 24.9213dB 
SNR  = 10.3548dB 
MSE  = 0.0032201 
SSIM = 0.72184 
 
 
Obr. 40: Rekonstrukce obrazu lena.png pro 1024 nejvýznamnějších koeficientů 
Pro 1024 nejvýznamnějších koeficientů je možné rozeznat výsledný obraz u všech 
transformací. Jen u transformace  Curvelet dochazí stále k rozostření obrazu. Pro tento 
počet koeficientů, není ani jeden výstup stále ideální. U všech transformací dochází 
k rozostření obrysů. Jako nejlepší se stálé jeví transformace Tetrolet. Po ní následuje 
Wavelet, Shearlet a Contourlet, kde dochází již k mírnému zobrazení hran a spojitosti 
barev. 
 
 
 39 
Rekonstrukce obrazu Lena pro 4096 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 30.3054dB 
SNR  = 15.7389dB 
MSE  = 0.00093209 
SSIM = 0.89656 
  
PSNR = 26.8639dB 
SNR  = 12.2974dB 
MSE  = 0.0020585 
SSIM = 0.79424 
 
PSNR = 25.0896dB 
SNR  = 10.5178dB 
MSE  = 0.0030977 
SSIM = 0.74558 
 
PSNR = 29.9746dB 
SNR  = 15.4081dB 
MSE  = 0.0010059 
SSIM = 0.88801 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 29.6915dB 
SNR  = 15.125dB 
MSE  = 0.0010736 
SSIM = 0.88185 
 
PSNR = 30.3203dB 
SNR  = 15.7538dB 
MSE  = 0.0009289 
SSIM = 0.89703 
 
PSNR = 28.4132dB 
SNR  = 13.8467dB 
MSE  = 0.0014411 
SSIM = 0.84576 
 
PSNR = 29.0861dB 
SNR  = 14.5196dB 
MSE  = 0.0012342 
SSIM = 0.86317 
 
Obr. 41: Rekonstrukce obrazu lena.png pro 4096 nejvýznamnějších koeficientů 
Pro 4096 nejvýznamějších koeficientů dosáhly nejlepší výsledky transformace 
Tetrolet a Wavelet. U těchto metod je patrný výstup a dochází už k podrobnému 
zobrazení hran a detailů. Curvelet trasnformace má rozmazané hrany, stejně tak i 
Surelet  transformace. Stále se na prvních místech udržují metody Wavelet, Shearlet a 
Tetrolet. 
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Rekonstrukce obrazu Lena pro 8192 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 33.1787dB 
SNR  = 18.6122dB 
MSE  = 0.00048099 
SSIM = 0.94181 
  
PSNR = 28.7758dB 
SNR  = 14.2093dB 
MSE  = 0.0013255 
SSIM = 0.85455 
  
PSNR = 27.2025dB 
SNR  = 12.6307dB 
MSE  = 0.0019043 
SSIM = 0.82289 
 
PSNR = 32.7626dB 
SNR  = 18.1961dB 
MSE  = 0.00052935 
SSIM = 0.93731 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 32.6404dB 
SNR  = 18.074dB 
MSE  = 0.00054445 
SSIM = 0.9353 
 
PSNR = 33.1852dB 
SNR  = 18.6187dB 
MSE  = 0.00048027 
SSIM = 0.94193 
 
PSNR = 31.1028dB 
SNR  = 16.5363dB 
MSE  = 0.00077574 
SSIM = 0.91069 
 
PSNR = 31.437dB 
SNR  = 16.8705dB 
MSE  = 0.0007183 
SSIM = 0.91289 
 
Obr. 42: Rekonstrukce obrazu lena.png pro 8192 nejvýznamnějších koeficientů 
 
Pro 8192 koeficientů zobrazily všechny metody obraz tak, že je patrný jejich 
obsah. Nejlepší výsledky pro zobrazení hran dosáhly transformace Surelet, Tetrolet, 
Wavelet a Shearlet. U Fourierové metody se jeví výsledný obraz jako zašuměný. Při 
tomto počtu koeficientů dochází stále k nespojitosti barev i u metody Curvelet. Pro 
tento typ obrázku dosahovala nejlepších výsledku pro všechny zvolené koeficienty 
metoda Tetrolet. Podle vzhledu byl obraz nejlépe rekonstruován pomocí metod Tetrolet, 
po ni Shearlet a wavelet. U ostatních docházelo k mírnému rozostření a u Fourierové 
transformace k jemnému zašumění. 
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Rekonstrukce obrazu Flinstones pro 256 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 13.6882dB 
SNR  = 3.0058dB 
MSE  = 0.042774 
SSIM = 0.2044 
  
PSNR = 14.1663dB 
SNR  = 3.4839dB 
MSE  = 0.038281 
SSIM = 0.22466 
  
PSNR = 7.3975dB 
SNR  = 3.2849dB 
MSE  = 0.18208 
SSIM = 0.060852 
 
PSNR = 13.5415dB 
SNR  = 2.8591dB 
MSE  = 0.044244 
SSIM = 0.18615 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 13.6453dB 
SNR  = 2.963dB 
MSE  = 0.043198 
SSIM = 0.19115 
 
PSNR = 14.52dB 
SNR  = 3.8376dB 
MSE  = 0.035318 
SSIM = 0.26139 
 
PSNR = 7.1125dB 
SNR  = -3.5699dB 
MSE  = 0.19442 
SSIM = 0.090888 
 
PSNR = 13.5487dB 
SNR  = 2.8663dB 
MSE  = 0.04417 
SSIM = 0.19647 
 
Obr. 43: Rekonstrukce obrazu flinstones.png pro 256 nejvýznamnějších koeficientů 
Pro 256 koeficientů byla nejlepší metoda Tetrolet. U Fourierovy transformace a u 
Surelet jsou patrné obrysy obrazu. Dobrých výsledků dosahovala i klasická metoda 
Wavelet. Na ostatních metodách není jasný obsah výstupního obrazu. U tohoto typu 
obrázku je vidět vykreslování hran již u metody Tetrolet. 
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Rekonstrukce obrazu Flinstones pro 1024 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 16.5259dB 
SNR  = 5.8435dB 
MSE  = 0.022254 
SSIM = 0.44301 
  
PSNR = 15.7732dB 
SNR  = 5.0909dB 
MSE  = 0.026457 
SSIM = 0.35591 
  
PSNR = 13.8507dB 
SNR  = 3.1683dB 
MSE  = 0.041203 
SSIM = 0.20236 
 
PSNR = 16.4472dB 
SNR  = 5.7649dB 
MSE  = 0.022661 
SSIM = 0.43729 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 16.5383dB 
SNR  = 5.8559dB 
MSE  = 0.022191 
SSIM = 0.43694 
 
PSNR = 16.6066dB 
SNR  = 5.9242dB 
MSE  = 0.021844 
SSIM = 0.45235 
 
PSNR = 15.1041dB 
SNR  = 4.4217dB 
MSE  = 0.030874 
SSIM = 0.29551 
 
PSNR = 16.3147dB 
SNR  = 5.6323dB 
MSE  = 0.023363 
SSIM = 0.4266 
 
 
Obr. 44: Rekonstrukce obrazu flinstones.png pro 1024 nejvýznamnějších koeficientů 
Na všech transformacích pro 1024 koeficientů je patrný výstupní obraz až na 
Curvelet transformaci, kde je obraz stále rozmazaný. Nejlepší se jeví metoda Tetrolet, 
kde se začínají zobrazovat i detaily. Na dalším místě je metoda Surelet, 
Wavelet,Shearlet a Contourlet. Poslední nejspíše metoda Ripplet a Curvelet 
transformace, kde je ale stále v obrazu zobrazen jev podobný šumu. U metod Surelet, 
Contourlet, Wavelet, Tetrolet, Shearlet je již názorně vidět vykreslení hran v obraze a 
dokreslování jejich okolí. 
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Rekonstrukce obrazu Flinstones pro 4096 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 20.2486dB 
SNR  = 9.5662dB 
MSE  = 0.0094437 
SSIM = 0.72211 
  
PSNR = 18.1804dB 
SNR  = 7.498dB 
MSE  = 0.015202 
SSIM = 0.58406 
  
PSNR = 16.3848dB 
SNR  = 5.7024dB 
MSE  = 0.022989 
SSIM = 0.42925 
 
PSNR = 20.0154dB 
SNR  = 9.3331dB 
MSE  = 0.0099645 
SSIM = 0.70466 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 19.9734dB 
SNR  = 9.291dB 
MSE  = 0.010061 
SSIM = 0.70229 
 
PSNR = 20.2661dB 
SNR  = 9.5837dB 
MSE  = 0.0094057 
SSIM = 0.72353 
 
PSNR = 19.0343dB 
SNR  = 8.3519dB 
MSE  = 0.01249 
SSIM = 0.6436 
 
PSNR = 19.3721dB 
SNR  = 8.6897dB 
MSE  = 0.011556 
SSIM = 0.65617 
 
Obr. 45: Rekonstrukce obrazu flinstones.png pro 4096 nejvýznamnějších koeficientů 
Pro 4096 nejvýznamnějších koeficientů se jako nejlepší metoda jeví opět tetrolet. 
Dochází zde již k pěknému vyobrazení hran a barevných přechodů. U tohoto příkladu je 
to více patrné, a to z důvodu, že je obraz kreslený. Jsou zde jednotné barvy, hrany a 
přechody mezi barvami. Po Tetrolet jsou na dalším místě metody Wavelet a Shearlet. 
Následně Fourierova transformace s jevem zašumění. Při tomto počtu koeficientů je již i 
u metody Curvelet vidět vykreslení hran, zbylé okolí je stále rozmazané. 
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Rekonstrukce obrazu Flinstones pro 8192 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 23.1657dB 
SNR  = 12.4834dB 
MSE  = 0.0048242 
SSIM = 0.85078 
  
PSNR = 20.1332dB 
SNR  = 9.4508dB 
MSE  = 0.009697 
SSIM = 0.71278 
  
PSNR = 17.812dB 
SNR  = 7.1296dB 
MSE  = 0.01655 
SSIM = 0.56039 
 
PSNR = 22.7164dB 
SNR  = 12.034dB 
MSE  = 0.00535 
SSIM = 0.82771 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 22.6842dB 
SNR  = 12.0018dB 
MSE  = 0.0053899 
SSIM = 0.82414 
 
PSNR = 23.1729dB 
SNR  = 12.4905dB 
MSE  = 0.0048163 
SSIM = 0.85114 
 
PSNR = 21.3691dB 
SNR  = 10.6867dB 
MSE  = 0.0072961 
SSIM = 0.7676 
 
PSNR = 21.5495dB 
SNR  = 10.8671dB 
MSE  = 0.0069993 
SSIM = 0.76579 
 
Obr. 46: Rekonstrukce obrazu flinstones.png pro 8192 nejvýznamnějších koeficientů 
 
Pro 8192 koeficientů je stále nejlepší metoda Tetrolet, která má již kvalitní výstup. 
U všech ostatních transformací, až na curvelet, došlo ke správné rekonstrukci při tomto 
počtu koeficientů. Podle vzhledu byl nejlépe tento typ obrazu rekonstruován pomocí 
metody Tetrolet, wavelet a po nich Shearlet a ripplet. U ostatních metod docházelo stále 
k mírným nepřesnostem oproti vstupnímu obrazu.  
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Rekonstrukce obrazu Pepper pro 256 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 19.9904dB 
SNR  = 4.9235dB 
MSE  = 0.010022 
SSIM = 0.56156 
  
PSNR = 21.3667dB 
SNR  = 6.2998dB 
MSE  = 0.0072882 
SSIM = 0.57591 
  
PSNR = 6.8913dB 
SNR  = 8.1756dB 
MSE  = 0.20458 
SSIM = 0.12151 
 
PSNR = 20.3291dB 
SNR  = 5.2621dB 
MSE  = 0.0092703 
SSIM = 0.55301 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 20.5044dB 
SNR  = 5.4375dB 
MSE  = 0.0089035 
SSIM = 0.55833 
 
PSNR = 22.4287dB 
SNR  = 7.3618dB 
MSE  = 0.0057164 
SSIM = 0.63827 
 
PSNR = 6.4334dB 
SNR  = -8.6336dB 
MSE  = 0.22733 
SSIM = 0.10385 
 
PSNR = 18.4559dB 
SNR  = 4.9192dB 
MSE  = 0.014269 
SSIM = 0.5063 
 
Obr. 47: Rekonstrukce obrazu pepper.png pro 256 nejvýznamnějších koeficientů 
 
Pro 256 koeficientů se podle porovnání všech transformačních metod jako nejlepší 
pro své výsledky jeví transformace Tetrolet. A to z důvodů, že tato transformace 
rozkládá  obraz na bloky 4x4 a 2x2 a z nich určuje definované tvary. Dalších dobrých 
výsledků dosahovala metoda Surelet, Shearlet a Fourierova transformace. Výstupní 
obraz byl ale pro tento počet koeficientů málo znatelný. Nejhorší kvalitu obrazu dosáhla 
metoda Ripplet a Curvelet.   
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Rekonstrukce obrazu Pepper pro 1024 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 25.8478dB 
SNR  = 10.7809dB 
MSE  = 0.0026015 
SSIM = 0.76895 
  
PSNR = 24.1841dB 
SNR  = 9.1171dB 
MSE  = 0.003814 
SSIM = 0.68687 
  
PSNR = 20.8244dB 
SNR  = 5.7574dB 
MSE  = 0.0082711 
SSIM = 0.56924 
 
PSNR = 25.8902dB 
SNR  = 10.8232dB 
MSE  = 0.0025762 
SSIM = 0.75015 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 25.6412dB 
SNR  = 10.5743dB 
MSE  = 0.0027282 
SSIM = 0.75164 
 
PSNR = 25.9589dB 
SNR  = 10.892dB 
MSE  = 0.0025357 
SSIM = 0.77436 
 
PSNR = 23.1239dB 
SNR  = 8.0569dB 
MSE  = 0.0048709 
SSIM = 0.67503 
 
PSNR = 24.1216dB 
SNR  = 10.5849dB 
MSE  = 0.0038712 
SSIM = 0.72536 
 
Obr. 48: Rekonstrukce obrazu pepper.png pro 1024 nejvýznamnějších koeficientů 
 
Pro 1024 koeficientů u obrázku pepper.png dosáhla nejlepších výsledků metoda 
Tetrolet a to opět z důvodu rozkladu obrazu na tetrominy pro následné zpracování. 
Hned po této metodě mely přijatelné výsledky i metody Wavelet, Shearlet, Surelet a 
Contourlet.  U Fourierovy transformace dochází k jevu zašumění obrazu při zpětné 
rekonstrukci. 
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Rekonstrukce obrazu Pepper pro 4096 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 29.9356dB 
SNR  = 14.8687dB 
MSE  = 0.0010149 
SSIM = 0.8859 
  
PSNR = 27.3211dB 
SNR  = 12.2541dB 
MSE  = 0.0018528 
SSIM = 0.81014 
 
PSNR = 25.4374dB 
SNR  = 10.3705dB 
MSE  = 0.0028593 
SSIM = 0.75767 
 
PSNR = 29.9036dB 
SNR  = 14.8367dB 
MSE  = 0.0010224 
SSIM = 0.88097 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 29.5924dB 
SNR  = 14.5255dB 
MSE  = 0.0010984 
SSIM = 0.87384 
 
PSNR = 29.9474dB 
SNR  = 14.8804dB 
MSE  = 0.0010122 
SSIM = 0.88626 
 
PSNR = 28.5814dB 
SNR  = 13.5145dB 
MSE  = 0.0013863 
SSIM = 0.84632 
  
PSNR = 28.5525dB 
SNR  = 15.0158dB 
MSE  = 0.0013956 
SSIM = 0.85666 
 
 
Obr. 49: Rekonstrukce obrazu pepper.png pro 4096 nejvýznamnějších koeficientů 
 
Pro zvolených 4096 nejvýznamnějších koeficientů dosáhla nejlepší kvality 
výstupního obrazu metoda Tetrolet a po ní metoda Wavelet. U všech ostatních 
transformačních funkcí byl již obraz znatelný a výsledky poměru originálního obrazu od 
rekonstruovaného byly srovnatelné. Nejhorších výsledků dosahovala transformační 
metoda Curvelet, kde byl obraz stále rozostřený. 
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Rekonstrukce obrazu Pepper pro 8192 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 31.756dB 
SNR  = 16.689dB 
MSE  = 0.00066743 
SSIM = 0.92453 
  
PSNR = 29.0286dB 
SNR  = 13.9616dB 
MSE  = 0.0012506 
SSIM = 0.87231 
 
PSNR = 27.2751dB 
SNR  = 12.2082dB 
MSE  = 0.0018728 
SSIM = 0.81557 
 
PSNR = 31.5749dB 
SNR  = 16.5079dB 
MSE  = 0.00069584 
SSIM = 0.92254 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 31.4608dB 
SNR  = 16.3938dB 
MSE  = 0.00071437 
SSIM = 0.91961 
 
PSNR = 31.7581dB 
SNR  = 16.6912dB 
MSE  = 0.00066709 
SSIM = 0.92469 
 
PSNR = 30.5545dB 
SNR  = 15.4876dB 
MSE  = 0.00088014 
SSIM = 0.89828 
  
PSNR = 30.7895dB 
SNR  = 17.2528dB 
MSE  = 0.00083378 
SSIM = 0.90392 
 
Obr. 50: Rekonstrukce obrazu pepper.png pro 8192 nejvýznamnějších koeficientů 
U poslední volby 8192 nejvýznamnějších transformačních koeficientů, byl 
výsledný rekonstruovaný obraz u všech metod dostatečně znatelný. Nejlepších výsledků 
poměru originálního od rekonstruovaného dosahovala metoda Tetrolet. Těsně po ní 
následovaly metody Wavelet a Shearlet. Nejhorší kvality výstupu obrazu dosáhla 
metoda Curvelet, kde byl obraz stále rozostřen. U Fourierové transformace dochází 
k chybě na obraze v podobě jemného zašumění. 
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2.3 Odstranění šumu z obrazu 
Kapitola se zabývá rozborem rozdílnosti vlastností odšumování obrazu u 
vybraných metod. Do původního obrazu byl v MATLABu přidán náhodný bílý šum. 
V této části byly vytvořeny výstupní rekonstruované obrazy pro typ obrázku 
lena.png a zvolený počet nejvýznamnějších koeficientů byl 8192. Pro porovnání bylo 
použito 5 zvolených metod. Metody Shearlet, Surelet, Wavelet, Contourlet a Curvelet. 
Odšumování probíhá následně po dekompozici, kdy dochází k prahování 
transformačních koeficientů a dále jejich rekonstrukce. Funkce Curvelet obsahuje svoji 
vlastní techniku pro odšumování. Výsledky jsou vidět na obrázcích. 
Odstraňování šumu z obrázku lena.png 
 
    
   Původní obrázek      Zašuměný obrázek 
Výstupní parametry pro zašuměný obrázek vyšly: PSNR = 22.138dB, SNR  = 
7.5661dB, MSE  = 0.0061123 , SSIM = 0.67912. 
Pro porovnání vlastností odstranění šumu jednotlivých metod byl vybrán obrázek 
lena.png, do kterého byl přidán bílý šum. 
 
 
 
 
 50 
Metody pro odšumění obrazu z 8192 koeficientů 
Wavelet Curvelet Contourlet 
   
PSNR = 29.309dB 
SNR  = 14.7425dB 
MSE  = 0.0011725 
SSIM = 0.88386 
 
 
 
PSNR = 26.9925dB 
SNR  = 12.4206dB 
MSE  = 0.0019987 
SSIM = 0.8159 
 
PSNR = 23.545dB 
SNR  = 9.4407dB 
MSE  = 0.0044208 
SSIM = 0.7175 
 
Shearlet  Surelet 
 
 
 
 PSNR = 30.1462dB 
SNR  = 15.5797dB 
MSE  = 0.0009669 
  SSIM = 0.89549 
 
  PSNR = 25.7662dB 
SNR  = 11.2337dB 
MSE  = 0.0026302 
  SSIM = 0.85012 
 
 
Obr. 51: Odšumění obrázku lena.png pro 8192 koeficientů 
Podle výsledných parametrů jednotlivých metod u rekonstrukce pro zvolený typ 
obrazu jako je „lena.png“ vychází, že metoda Shearlet, Surelet a Wavelet nabývala 
nejlepším výsledkům v oblasti odstranění šumu z obrazu. Podle vzhledu pro vlastnost 
odstranění šumu z obrazu pracují všechny metody správně. Metoda Curvelet se svým 
vlastním způsobem odstranění šumu nejlépe zobrazí důležité hrany. Zbytek obrazu je 
stále rozostřen. 
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ZÁVĚR 
Cílem diplomové práce bylo nastudování a popis možností výpočtů koeficientů 
různých transformačních metod, popis dnes známých a nejvíce používaných 
transformačních funkcí pro zpracování obrazového signálu. Dále bylo cílem tyto 
základní metody porovnat s některými z novějších metod.  
První část této práce se zabývá možnostmi, typy a vlastnostmi výpočtu koeficientů, 
které charakterizují parametry vstupního signálu a následně je z nich zpětně zobrazen 
přetransformovaný výstupní obraz, z různých obrazových transformací. 
V další části jsou rozebrány a popsány parametry a vlastnosti dnes nejvíce 
používaných obrazových transformací jako jsou vlnkové transformace WT a Fourierovy 
transformace FT. Fourierova transformace je lokalizována v kmitočtové oblasti. 
Hodnota transformačních koeficientů je ovlivněna všemi body obrazu. Waveletová 
používá naopak jako báze vlnky. Ty jsou lokalizovány prostorově a kmitočtově. Metoda 
Contourlet seskupuje lokálně vázané blízké body. Tím je vytvořena báze jako souvislá 
kontura. Metoda Tetrolet rozkládá obraz na bloky, ve kterých vyhledává definované 
tvary „tetrominy“. 
 Dále práce popisuje vlastnosti vybraných novějších transformačních metod jako 
Surelet, Curvelet, Ripplet, Contourlet a Shearlet. U těchto metod byly využity funkční 
toolboxy pro zobrazení vlastností transformací v programu MATLAB. Tyto toolboxy 
byly upraveny, aby bylo možné pomocí nich zobrazit využití omezeného počtu 
koeficientů pro zobrazení výsledného obrazu. 
Výsledkem jsou výstupní obrazy, které byly rekonstruovány z 256, 1024, 4096 a 
z 8192  nejvýznamnějších transformačních koeficientů. Nejlepších výsledků dosahovaly 
transformace Tetrolet a po ní hned Surelet a Ripplet. U všech transformací bylo možné 
rekonstruovat obraz tak, že byl patrný původní obsah a to z 8192 nejvýznamějších 
koeficientů. To znamená, že pro rekonstrukci obrazu není třeba všech koeficientů, ale 
stačí i menší počet. V našem případě byla využita maximálně 1/20. 
 Další částí práce bylo využít zvolené metody pro možnost odstranění šumu 
z obrazu. Pro porovnání bylo vybráno 5 různých metod a porovnávací obrázek byl 
zvolen „lena.png“. Nejlepším výsledkům v tomto směru zpracování obrazu dosahovaly 
metody Shearlet, Surelet a Wavelet.
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK 
  
FT  Fourierova transformace 
DFT  Diskrétní Fourierova transformace 
WT  Waveletová(vlnková) transformace 
CWT  Spojitá vlnková transformace 
DWT  Diskrétní vlnková transformace 
DTWT  Diskrétní vlnková transformace s diskrétním časem 
MSE  Střední kvadratická chyba – MeansquaredError 
PSNR  PeakSignal to Noise Ratio – špičkový odstup signálu a šumu 
SSIM  Strukturální podobnost 
1D  Jednorozměrný 
2D  Dvourozměrný 
LPF  Low-passfilter 
HPF  High-passfilter 
MRA  Analýza s vícenásobným rozlišením, MultiResolution Analysis 
SURE  Stein Unbiased Risk Error 
IDFT  Inverzni diskrétní Fourierova transformace  
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A UKÁZKY REKONSTRUKCÍ ZBYLÝCH 
OBRÁZKŮ 
 
Rekonstrukce obrazu Chessboard pro 256 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 10.8154dB 
SNR  = 4.7608dB 
MSE  = 0.082881 
SSIM = 0.13885 
  
PSNR = 27.8227dB 
SNR  = 21.7681dB 
MSE  = 0.0016393 
SSIM = 0.90603 
  
PSNR = 7.6389dB 
SNR  = 1.5843dB 
MSE  = 0.17223 
SSIM = 0.076896 
 
PSNR = 10.8086dB 
SNR  = 4.7541dB 
MSE  = 0.083011 
SSIM = 0.17279 
 
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 11.3312dB 
SNR  = 5.2766dB 
MSE  = 0.073601 
SSIM = 0.17346 
 
PSNR = 11.8105dB 
SNR  = 5.7559dB 
MSE  = 0.06591 
SSIM = 0.18858 
 
PSNR = 6.371dB 
SNR  = 0.31639dB 
MSE  = 0.23062 
SSIM = 0.11741 
 
PSNR = 10.5228dB 
SNR  = 4.4682dB 
MSE  = 0.088659 
SSIM = 0.1447 
 
Obr.A. 1: Rekonstrukce obrazu chessboard.png pro 256nejvýznamnějších koeficientů 
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Rekonstrukce obrazu Chessboard pro 1024 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 15.3914dB 
SNR  = 9.3368dB 
MSE  = 0.028897 
SSIM = 0.32316 
  
PSNR = 66.2397dB 
SNR= 60.1851dB 
MSE= 3.3823e-022 
SSIM = 0.99998 
  
PSNR = 11.6929dB 
SNR  = 5.6383dB 
MSE  = 0.067719 
SSIM = 0.19586 
 
PSNR = 16.4499dB 
SNR  = 10.3953dB 
MSE  = 0.022647 
SSIM = 0.37632 
 
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 15.1539dB 
SNR  = 9.0993dB 
MSE  = 0.030522 
SSIM = 0.29755 
 
PSNR = 15.4886dB 
SNR  = 9.434dB 
MSE  = 0.028258 
SSIM = 0.33106 
 
PSNR = 13.0172dB 
SNR  = 6.9626dB 
MSE  = 0.04992 
SSIM = 0.22936 
 
PSNR = 13.2681dB 
SNR  = 7.2135dB 
MSE  = 0.047119 
SSIM = 0.23429 
 
Obr.A. 2: Rekonstrukce obrazu chessboard.png pro 1024nejvýznamnějších koeficientů 
Rekonstrukce obrazu Chessboard pro 4096 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 27.1656dB 
SNR  = 21.111dB 
MSE  = 0.0019206 
SSIM = 0.62816 
  
PSNR = 317.5774dB 
SNR  = 311.5228dB 
MSE  =1.7469e-032 
SSIM = 1 
 
  
PSNR = 15.6911dB 
SNR  = 9.6365dB 
MSE  = 0.02697 
SSIM = 0.36326 
 
PSNR = 25.8872dB 
SNR  = 19.8326dB 
MSE  = 0.002578 
SSIM = 0.58894 
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Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 24.1757dB 
SNR  = 18.1211dB 
MSE  = 0.0038233 
SSIM = 0.56718 
 
PSNR = 27.1dB 
SNR  = 21.0455dB 
MSE  = 0.0019498 
SSIM = 0.62612 
 
PSNR = 18.4959dB 
SNR  = 12.4413dB 
MSE  = 0.014139 
SSIM = 0.4269 
 
PSNR = 19.404dB 
SNR  = 13.3494dB 
MSE  = 0.011471 
SSIM = 0.47694 
 
Obr.A. 3: Rekonstrukce obrazu chessboard.png pro 4096nejvýznamnějších koeficientů 
Rekonstrukce obrazu Chessboard pro 8192 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 37.5533dB 
SNR  = 31.4987dB 
MSE = 0.00017566 
SSIM = 0.95117 
  
PSNR = 317.5774dB 
SNR  = 311.5228dB 
MSE = 1.7469e-032 
SSIM = 1 
 
  
PSNR = 17.871dB 
SNR  = 11.8164dB 
MSE  = 0.016327 
SSIM = 0.41918 
 
PSNR = 34.7145dB 
SNR  = 28.6599dB 
MSE  = 0.00033772 
SSIM = 0.93093 
 
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 32.3453dB 
SNR  = 26.2907dB 
MSE  = 0.00058273 
SSIM = 0.85223 
 
PSNR = 36.5615dB 
SNR  = 30.5069dB 
MSE  = 0.00022072 
SSIM = 0.94577 
 
PSNR = 24.3417dB 
SNR  = 18.2871dB 
MSE  = 0.0036799 
SSIM = 0.61001 
 
PSNR = 24.2813dB 
SNR  = 18.2267dB 
MSE  = 0.0037314 
SSIM = 0.59774 
 
ObrA. 4: Rekonstrukce obrazu chessboard.png pro 8192 nejvýznamnějších koeficientů 
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Rekonstrukce obrazu Airplane pro 256 nejvýznamnějších 
koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 18.6911dB 
SNR  = 3.4901dB 
MSE  = 0.013517 
SSIM = 0.54274 
  
PSNR = 19.6388dB 
SNR  = 4.4378dB 
MSE  = 0.010853 
SSIM = 0.52764 
 
PSNR = 4.9851dB 
SNR  = 10.2159dB 
MSE  = 0.31731 
SSIM = 0.11974 
 
PSNR = 18.8152dB 
SNR  = 3.6141dB 
MSE  = 0.013137 
SSIM = 0.53426 
 
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 18.8367dB 
SNR  = 3.6356dB 
MSE  = 0.013072 
SSIM = 0.53486 
 
PSNR = 20.6451dB 
SNR  = 5.444dB 
MSE  = 0.0086198 
SSIM = 0.62368 
 
PSNR = 4.5784dB 
SNR  = -10.6227dB 
MSE  = 0.34847 
SSIM = 0.094448 
  
PSNR = 20.8264dB 
SNR  = 5.4423dB 
MSE  = 0.0082673 
SSIM = 0.57713 
 
ObrA. 5: Rekonstrukce obrazu airplane.bmp pro 256 nejvýznamnějších koeficientů 
Rekonstrukce obrazu Airplane pro 1024 nejvýznamnějších koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 23.5518dB 
SNR  = 8.3507dB 
MSE  = 0.0044139 
SSIM = 0.74524 
  
PSNR = 21.9227dB 
SNR  = 6.7216dB 
MSE  = 0.0064201 
SSIM = 0.58869 
 
PSNR = 19.0155dB 
SNR  = 3.8144dB 
MSE  = 0.012544 
SSIM = 0.53866 
 
PSNR = 24.0078dB 
SNR  = 8.8067dB 
MSE  = 0.0039739 
SSIM = 0.73159 
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Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 23.6653dB 
SNR  = 8.4642dB 
MSE  = 0.0043 
SSIM = 0.73038 
 
PSNR = 23.7156dB 
SNR  = 8.5145dB 
MSE  = 0.0042505 
SSIM = 0.74896 
 
PSNR = 20.7003dB 
SNR  = 5.4992dB 
MSE  = 0.0085109 
SSIM = 0.61868 
  
PSNR = 23.7226dB 
SNR  = 8.3386dB 
MSE  = 0.0042437 
SSIM = 0.66008 
 
ObrA. 6: Rekonstrukce obrazu airplane.bmp pro 1024 nejvýznamnějších koeficientů 
Rekonstrukce obrazu Airplane pro 4096 nejvýznamnějších koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 28.6543dB 
SNR  = 13.4532dB 
MSE  = 0.0013632 
SSIM = 0.87383 
  
PSNR = 25.2897dB 
SNR  = 10.0886dB 
MSE  = 0.0029582 
SSIM = 0.71843 
 
PSNR = 23.5087dB 
SNR  = 8.3076dB 
MSE  = 0.0044579 
SSIM = 0.72833 
 
PSNR = 29.0511dB 
SNR  = 13.8501dB 
MSE  = 0.0012442 
SSIM = 0.87843 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 28.545dB 
SNR  = 13.344dB 
MSE  = 0.001398 
SSIM = 0.86672 
 
PSNR = 28.6794dB 
SNR  = 13.4783dB 
MSE  = 0.0013554 
SSIM = 0.87464 
 
PSNR = 27.1315dB 
SNR  = 11.9304dB 
MSE  = 0.0019358 
SSIM = 0.83737 
  
PSNR = 27.9528dB 
SNR  = 12.5688dB 
MSE  = 0.0016022 
SSIM = 0.80827 
 
Obr.A. 7: Rekonstrukce obrazu airplane.bmp pro 4096 nejvýznamnějších koeficientů 
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Rekonstrukce obrazu Airplane pro 8192 nejvýznamnějších koeficientů 
Wavelet Fourier Curvelet Shearlet 
    
PSNR = 32.0206dB 
SNR  = 16.8196dB 
MSE  = 0.00062797 
SSIM = 0.92815 
  
PSNR = 27.6743dB 
SNR  = 12.4733dB 
MSE  = 0.0017083 
SSIM = 0.81459 
 
PSNR = 25.3636dB 
SNR  = 10.1625dB 
MSE  = 0.0029083 
SSIM = 0.79436 
 
PSNR = 32.0703dB 
SNR  = 16.8692dB 
MSE  = 0.00062083 
SSIM = 0.92898 
 
    
Surelet Tetrolet Ripplet Contourlet 
    
PSNR = 31.7302dB 
SNR  = 16.5292dB 
MSE  = 0.0006714 
SSIM = 0.92255 
 
PSNR = 32.0311dB 
SNR  = 16.83dB 
MSE  = 0.00062646 
SSIM = 0.92826 
 
PSNR = 29.9994dB 
SNR  = 14.7983dB 
MSE  = 0.0010001 
SSIM = 0.89691 
  
PSNR = 30.8357dB 
SNR  = 15.4517dB 
MSE  = 0.00082495 
SSIM = 0.87567 
 
ObrA. 8: Rekonstrukce obrazu airplane.bmp pro 8192 nejvýznamnějších koeficientů 
                    
  Originál       Zašuměný 
                                                           MSE  = 0.0060849, PSNR = 22.1575dB 
                                                           SSIM = 0.85997,         SNR  = 11.4751dB 
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Metody pro Odšumění obrazu z 8192 koeficientů 
Wavelet Curvelet Contourlet 
   
PSNR = 26.2388dB 
SNR  = 15.5565dB 
MSE  = 0.0023775 
SSIM = 0.92637 
 
PSNR = 22.1259dB 
SNR  = 11.4435dB 
MSE  = 0.0061293 
SSIM = 0.86204 
 
PSNR = 18.9371dB 
SNR  = 8.5574dB 
MSE  = 0.012773 
SSIM = 0.7148 
 
Shearlet  Surelet 
 
 
 
PSNR = 26.3516dB 
SNR  = 15.6692dB 
MSE  = 0.0023166 
SSIM = 0.93147 
 
 PSNR = 23.6386dB 
SNR  = 12.9903dB 
MSE  = 0.0042928 
SSIM = 0.91092 
  
ObrA. 9: Rekonstrukce obrazu airplane.bmp pro 8192 nejvýznamnějších koeficientů 
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B OBSAH CD 
Matlab  
 Tollbox – obsahuje jednotlivé metody pro rekonstrukci a odstranění šumu 
z obrázku 
 Testovací obrázky – originální obrázky využity pro transformace 
 
Text - Složka obsahuje text diplomové práce ve formátu pdf a docx 
Výsledky 
 Omezení koeficientů – obsahuje složky pro jednotlivé metody a jejich 
výstupní rekonstrukce. 
 Odstranění šumu – obsahuje složky s výslednými výstupy pro odstranění 
šumu ze vstupního obrazu pro zvolené metody  
 
 
    
 
 
 
